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興味や行動について分析する研究がこれまでに数多く報告されている [4, 6, 17]．また，
「出産」イベントで新しく母親となったユーザは，育児に関して，自身と同じ境遇のユー
ザの支援を求めること [1]や，ブログや SNS上で同じ境遇のユーザが投稿した記事を参



















































































































































































































































































































N ND D D
β β β
K










































|d(ti) ∩ d(tj)| (3.1)
ここで，d(ti)は，トピック tiが出現したブログ記事集合，
∑K













































































































































































































|d(tj) ∩ d(tk)| − µc)2 (3.14)


































































































































































































































































































は PとQの平均であり，M(i) = P (i)+Q(i)
2
である．


















上記の式に基づき，出力トピック数は，「出産」でK = 100，「就職」でK = 60，「結婚」
でK = 80，「大学入学」でK = 90，「子供の小学校入学」でK = 90とした．なお，ハイ
パーパラメータは，全てのライフイベントで α = 0.01とした．時間分割数は，3.1節で





婚」で 38,140語，「大学入学」で 6,218語，「子供の小学校入学」で 32,501語で，異なり
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